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Abstrak— Pengenalan tulisan tangan angka Cina menjadi 
kebutuhan dalam meningkatkan produktivitas, akan tetapi 
untuk mengenali angka Cina tidaklah mudah. Masalah 
dalam pengenalan tulisan tangan angka Cina adalah 
kompleksitas variasi dari penulis. Hal tersebut menjadikan 
tulisan tangan berbeda dalam bentuk, ketebalan, dan 
ukuran. Penelitian ini menggunakan binerisasi untuk 
mengubah citra asli menjadi citra biner, Weighted United 
Moment Invariant untuk mengekstraksi citra biner tulisan 
tangan angka Cina, dan Self Organizing Maps untuk 
mengelompokkan hasil dari ekstraksi fitur. Hasil 
pengenalan tulisan tangan angka Cina dengan 600 data 
primer dengan setiap angka dibuat 60 kali diperoleh akurasi 
terbaik 93,89%. 
 
Kata Kunci— Tulisan Tangan Angka Cina, Weighted 
United Moment Invariant, Self Organizing Maps. 
 
I. PENDAHULUAN 
Perkembangan di era globalisasi menjadikan angka Cina 
digunakan dalam berbagai bidang. Dalam bidang keuangan, 
angka Cina digunakan dalam transaksi komersial mengenai 
harga, kuantitas barang dan kode barang di Republik Rakyat 
Tiongkok. Dalam bidang pendidikan, angka Cina mendukung 
pengetahuan anak-anak sejak dini mengenai angka Cina. 
Kebutuhan akan sebuah perangkat lunak yang dapat 
mengenali angka Cina diperlukan untuk meningkatkan 
efisiensi dari masalah tersebut. Akan tetapi, terdapat masalah 
dalam pengenalan tulisan tangan angka adalah kompleksitas 
variasi dari penulis seperti gaya penulisan, bentuk, ketebalan, 
dan lain-lain [1]. 
Penelitian mengenai tulisan tangan angka Cina sudah 
pernah dilakukan oleh [2] menggunakan metode Feature Point 
Detection yaitu fungsi yang medeteksi titik skeleton dari citra 
tulisan tangan angka Cina dan menjadi masukan sistem. 
Metode ini menghasilkan akurasi sebesar 81,82%. Hal ini 
dikarenakan metode ini tidak memperhitungkan angka yang 
diputar dalam gambar dan beberapa angka berakhir menjadi 
ambigu karena hanya titik fitur dan informasi garis direkam. 
Secara umum, mekanisme yang dibutuhkan dalam 
pengenalan tulisan tangan terdiri 3 bagian, yaitu pra-
pengolahan, ekstraksi fitur, dan pengelompokkan. Pra-
pengolahan digunakan untuk meningkatkan kualitas citra 
sebelum diekstrak nilai fiturnya. Ekstraksi fitur merupakan 
proses pengambilan nilai karakterisitik dari citra tulisan 
tangan. Pengelompokkan adalah proses yang mampu 
membedakan suatu objek berdasarkan karakteristik objek yang 
didapatkan dari ekstraksi fitur.  
Penelitian ini menggunakan pra-pengolahan berupa 
binerisasi, ekstraksi fitur dengan Weighted United Moment 
Invariant dan pengelompokkan menggunakan algoritma Self 
Organizing Maps (SOM).  
 
II. METODE PENELITIAN 
A. Binerisasi 
Binerisasi adalah proses mengubah citra abu-abu menjadi 
citra biner dengan menggunakan nilai ambang (thresholding) 
yang telah ditetapkan. Citra biner adalah citra yang hanya 
memiliki warna hitam dan putih. Gambar 1 merupakan tulisan 
tangan angka Cina yang telah mengalami proses binerisasi dan 
menjadi citra biner. 
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Gambar 1. Citra Abu-abu (kiri) dan Citra Biner (kanan) 
 
B. Weighted United Moment Invariant 
Weighted United Moment Invariant (WUMI) adalah 
integrasi antara Weighted Central Moment (WCM) dan United 
Moment Invariant (UMI). Derivasi dari WUMI mirip dengan 
derivasi UMI, kecuali momen pusat diganti dengan WCM [3]. 
Rumus momen pusat yang digunakan yaitu [4]: 
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Setelah mendapatkan nilai momen pusat menggunakan 
Persamaan (1) dilakukan normalisasi dengan membagi nilai 
momen pusat dengan nilai dari momen pusat orde dasar yang 
lebih stabil [5] menggunakan Persamaan (2). 
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Setelah mendapat nilai momen pusat ternormalisasi, WUMI 
akan menghitung 8 nilai fitur dari citra yang diperlihatkan 
pada Persamaan (3). 
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C. Self Organizing Maps 
SOM merupakan sistem tanpa pengawasan didasarkan pada 
pembelajaran kompetitif, di mana setiap neuron keluaran 
bersaing dan memiliki neuron pemenang yang kemudian 
neuron-neuron tersebut akan di update [6]. SOM tidak 
menggunakan fungsi aktivasi dan tidak memiliki bias berat. 
 
 
Gambar 2. Struktur SOM [7] 
 
SOM bersifat unsupervised dan hanya memiliki dua layer, 
input layer dan output layer (Biasa dikenal Kohonen layer), 
tidak ada hidden layer di dalam SOM. Dalam hal ini, secara 
khusus hubungan topologi antara input data ketika dipetakan 
ke jaringan SOM memiliki nilai untuk merepresentasikan data 
yang kompleks [8]. Masukan untuk sebuah jaringan saraf 
tiruan Kohonen diberikan melalui neuron input yang akan diisi 
dengan angka yang akan membangun suatu pola input yang 
akan dikenali jaringan, bila pola input telah terbangun, maka 
jaringan tersebut akan memancing reaksi dari neuron output. 
III. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Berdasarkan pengujian perangkat lunak menggunakan 
keseluruhan data primer, hasil percobaan dibedakan 
berdasarkan proses pelatihan menggunakan learning rate yang 
berbeda. Learning rate sendiri mempunyai rentang nilai dari 
0,1 sampai 1,0 dan learning rate yang digunakan dalam 
pengujian perangkat lunak ini adalah 0,3 dan 0,6. Jenis data 
yang digunakan adalah data primer yang diambil dari 9 
(2) 
(3) 
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mahasiswa masing-masing menuliskan angka Cina 0(O) – 
9(九), sehingga menghasilkan 600 data tulisan tangan angka 
Cina. 
 
TABEL 1 
Rekap Hasil Akurasi Berdasarkan Learning Rate 
 Jumlah 
Data 
Latih 
Jumlah 
Data Uji 
Hasil Akurasi 
Learning 
Rate 0,3 
Learning 
Rate 0,6 
50:50 300 300 87,67% 89,33% 
60:40 360 240 91,25% 92,08% 
70:30 420 180 92,22% 93,89% 
Akurasi Rata-Rata 90,38% 91,77% 
 
Dari Tabel 1, dapat dilihat bahwa hasil akurasi untuk 
learning rate 0,3 yaitu, 90,38% lebih rendah 1,39% 
dibandingkan dengan hasil akurasi menggunakan learning 
rate 0,6 dengan nilai 91,77%. Kemudian banyak data latih 
mempengaruhi nilai akurasi, dimana semakin banyak data 
yang dilatih maka semakin besar akurasi yang dihasilkan. 
Pada proses pengujian, angka 3 memliki nilai akurasi yang 
paling kecil dibandingkan yang lain. Hal ini disebabkan gaya 
penulisan angka 3 menyerupai gaya penulisan angka 1 dan 
angka 2. 
 
IV. KESIMPULAN DAN SARAN 
Beberapa kesimpulan yang diperoleh dari penelitian ini : 
1. Ekstraksi fitur Weighted United Moment Invariant 
(WUMI) dapat digunakan pada arsitektur Self 
Organizing Maps (SOM) untuk mengenali tulisan 
tangan angka Cina dari 0(O) sampai 9(九); 
2. Jumlah data, nilai learning rate, dan kualitas citra 
dapat mempengaruhi hasil akurasi pengenalan. 
 
Saran pengembangan lebih lanjut dari penelitian ini 
adalah: 
1. Penelitian selanjutnya menangani kombinasi angka 
Cina menggunakan metode segmentasi untuk 
memisahkan angka-angka tersebut;
 
2. Penelitian ini dapat dijadikan rujukan dan 
perbandingan pada penelitian selanjutnya dengan 
menggunakan metode ekstraksi fitur lain untuk melihat 
pengaruh terhadap akurasi pengenalan tulisan tangan. 
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